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摘　要　装箱问题是物流系统和生产系统中的一个经典而重要的数学优化问题.装箱指把一系列物品按照一定顺序放进具有

固定容量的箱子中,并最小化所使用的箱子数量,以最大限度地获取装箱问题的近似最优解.然而,现有的装箱算法存在明显

的缺陷.遗传算法计算量过大,甚至无法求出所需解,启发式算法无法处理极端值问题,而现有的改进算法即使在引入松弛量

的情况下,也极易陷入局部最小值.文中提出的 AdaptiveＧMBS算法采用自适应权重来改进原有方法,即允许方法有一定的松

弛量,并具有捕捉物体样本空间随时间变化的直觉,以使用更好的松弛量策略来装箱.AdaptiveＧMBS算法首先以当前箱子为

中心,使用 Adaptive_Search搜索算法迭代找到适合箱子容量的集合中所有物体的子集,Adaptive_Search搜索算法不要求完全

装满箱子,而是允许箱子具有一定的松弛量,在训练过程中根据当前状态的变化,实现自动地调整松弛量,在找到完全填满箱子

的子集后迭代至下轮搜索直至遍历完成.该方法不易陷入局部最优,具有较强的发现全局最优解的能力.文中使用装箱问题

中经典的BINDATA和SCH_WAE数据集进行实验,结果表明,数据集中多达９９１例问题可以通过 AdaptiveＧMBS算法得到最

优解.在没有求解出最优解的实例上,所提算法也在所有对比算法上具有最低的相对偏移量百分比.数值实验结果表明,相较

于其他经典的装箱算法,AdaptiveＧMBS算法有更好的效果,其收敛速度也显著优于其他算法.
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Abstract　ThebinpackingproblemisaclassicalandimportantmathematicaloptimizationprobleminlogisticssystemandproＧ
ductionsystem．Aseriesofitemsareputintobinswithfixedcapacityinacertainorder,andthenumberofbinsusedisminimized
toobtaintheapproximateoptimalsolutionofthebinpackingproblemtothegreatestextent．However,theexistingbinpacking
algorithmshaveobviousdefects．Geneticalgorithmhastoomuchcomputation,andevencan’tfindtherequiredsolution．Heuristic
algorithmcan’tdealwiththeextremevalueproblem．Andtheexistingimprovedalgorithmwilleasilyfallintothelocalminimum
eveniftheslackisintroduced．TheproposedAdaptiveＧMBSalgorithmusesadaptiveweightstoimprovetheoriginalmethod．SpeＧ
cifically,themethodisallowedtohaveacertainamountofslack,andhastheintuitionofcapturingthechangeofobjectsample
spacewithtime,soastouseabetterslackstrategytopack．TheAdaptiveＧMBSalgorithmfirstusesthecurrentbinasthecenter
andusestheAdaptive_Searchalgorithmtoiterativelyfindasubsetofallobjectsinthesetsuitableforthebincapacity．Inthe
Adaptive_Searchalgorithm,thebinisnotrequiredtobecompletelyfilled,butisallowedtohaveacertainamountofslack．Inthe
trainingprocess,theslackisautomaticallyadjustedaccordingtothechangeofthecurrentstate,andafterfindingthesubsetthat
iscompletelyfilled,thesubsetisiteratedtothenextroundofsearchuntilthetraversaliscompleted．Thismethodisnoteasyto
fallintolocaloptimumandhasstrongabilitytofindglobaloptimum．Inthispaper,theBINDATAandSCH_WAEdatasetsin
thepackingproblemareusedforexperiments．Theresultsshowthat９９１casesinthedatasetcanbeoptimizedbyAdaptiveＧMBS
algorithm．Inthecasewheretheoptimalsolutionisnotfound,theproposedalgorithmhasthelowestrelativeoffsetpercentagein
allcomparisonalgorithms．Numericalexperimentsshowthatcomparedwithotherclassicbinpackingalgorithms,AdaptiveＧMBS
algorithmhasbettereffectanditsconvergencespeedissignificantlybetterthanotheralgorithms．
Keywords　Binpackingproblem,Adaptiveweight,Heuristicalgorithm,Slack,Globaloptimalsolution

　



１　引言

装箱问题(BinPackingProblem,BPP)是经典的离散组合

最优化问题,在离散、有限的数学结构上,寻找满足给定条件

并使其目标函数达到最大或最小的解.在装箱问题中,不同

体积的物体必须以最小化所用箱数的方式装入容量为c的有

限数量的容器中.容器的大小是固定和已知的,目标是尽量

减少容器的数量,使总成本最小化.BPP在实践中有许多应

用,例如,多处理器任务调度、并行处理、多媒体存储和切割库

存问题等.因此,如何快速高效地寻找装箱策略具有充分的

现实意义.有效的装箱算法旨在缩短计算时间、降低总装箱

成本、提高资源利用率.

目前常用于装箱问题的算法包括启发式算法[１]、元启发

式算法[２]、分支定界算法[３]等.随着深度学习的兴起,深度强

化学习[４Ｇ５]也在解决装箱问题上崭露头角.由于BPP在计算

复杂性理论中是一个组合的 NPＧhard问题[６],随着物体数量

的增加,可行解呈指数增加.它的决策问题(决定物体是否放

进指定数量的容器)是 NPＧcomplete[７]的.因此,装箱算法的

优化是一个非常热门的研究方向.

MBS(MinimumBinSlack)[８]算法是广泛使用的装箱算

法之一.该 算 法 每 次 采 用 字 典 搜 索 程 序 (Lexicographic
SearchOptimizationProcedure,简称 L算法)寻找最优子集.

MBS算法遍历待装箱的物体,每个步骤都旨在找出最适合当

前箱子容量的物体的集合.当箱子被完全装满或再也没有其

他物体可以装入给定箱子时,迭代过程终止.文献[８]同时证

明了该算法在装箱物体的重量和小于或等于两倍的箱子容量

时,一定可以获得最优解.

然而,现有的大多数基于 MBS的方法都有缺陷.这些算

法在训练过程中由于忽略了对全局物体样本空间的探索,极

易陷入局部最优解.在迭代训练后期,由于局部最优解的偏

差不断累积,全局最优解空间不断偏移,造成算法结果与最优

解具有显著差异,这导致了装箱结果不佳.

现有的基于 MBS的方法的训练策略可能是短视的,这些

训练策略通常趋于选择当前的最优选择,最终无法学习完整

的物体样本空间.但是彻底地探索样本空间以实现全局上更

好的性能又难以实现.理想的装箱算法应该平衡以上问题,

因此本文提出了自适应松弛量策略.

具体来说,本文为了解决 MBS经典装箱算法易陷入局部

最优解的问题,提出了一种自适应松弛量装箱算法.与现有

研究相比,本文算法能获得更优解与更好的时间复杂度.本

文的主要贡献如下:

(１)在 MBS算法中引入自适应最小松弛量,构建自适应

搜索策略,以更好地指导 MBS算法的实现;

(２)所提出的 AdaptiveＧMBS算法可以学习到良好的自

适应松弛量值,使得该算法不易陷入局部最优.将该算法应

用于数据集的大规模样例时,其由于具有更强的发现全局最

优解的能力,因此可以探索到更好的容器选择策略.

２　相关工作

２０世纪７０年代初期 NPＧhard[９]问题完备性建立后,一维

装箱问题就得到了广泛关注.目前,国内外已有较多的相关

研究.由于装箱问题是一个 NPＧhard问题,因此学者大多采

用启发式算法来找到最接近最优解的近似解方案.

Coffman等[１０]首次全面回顾了各种启发式算法[１１].FF
(FirstFit),NF(NextFit),BF(BestFit)和 WF(WorstFit)等

都是已知的在线启发式方法.在线启发式方法是按照物体到

达的顺序对其装箱.离线启发式算法则要求事先对物体的大

小以非递增顺序进行排序,然后应用 FF或 BF,常用的算法

有BFD[１２](BestFitDecreasing),FFD[１３](FirstFitDecreaＧ

sing)和 WFD(WorstFitDecreasing).适应算法是优先在已

装入物体的箱子中装入物体,找不到合适的箱子后才启用新

的箱子.这种优先对箱子进行操作的方法,保证了每个到达

的物体在当前情况下总能找到一个箱子去容纳该物体,但这

也带来了一个问题:无法保证当前情况下容纳物体的箱子是

适合于该物体的,即当前解不是较优解.

Gupta等[８]提出了一种新型的启发式算法 MBS,MBS总

是以箱子为中心,尽最大可能找到填满箱子的物体集合.这

种方式保证了当前情况下容纳该物体的箱子一定适合于该物

体,但是该方法的顺序选择策略经常短视地关注输入空间的

局部区域,导致无法实现对物体数据空间的准确估计,因此极

易陷入局部最优解.

为解决上述问题,一些方法被提出.Fleszar等[１４]提出了

一种混合算法,它基于 MBS的元启发式算法引入可变邻域搜

索的概念.BPP的变邻域搜索算法是基于移动的.移动被定

义为将一个物体从当前的箱子转移到另一个箱子,或者在它

们各自的当前的存储箱中交换一对物体.但是,该方法由于

计算量巨大未被广泛接受.

Martello等[１５]在书中引入了简化程序和精确算法来描

述简单的启发式方法和装箱下界.精确算法如分支定界算

法、贪婪技术、启发式算法和元启发式算法都是解决离线装箱

问题的常用方法.Zhang[１６]针对一维组合装车问题,建立了

线性混合整数规划和分支定界算法模型,并提出了基于贪婪

技术的启发式算法.遗传算法[１７Ｇ１８]后期因为缺失粒子多样

性,容易出现早熟收敛.当问题复杂时,其不能及时地利用训

练过程中的反馈信息,而且由于涉及大量个体的计算,导致计

算时间过长,结果的稳定性差.精确算法的一个问题是在问

题规模很大时,不能在合理的时间内找到最优解.

近年来,Dokeroglu等[１９]提出用岛并行分组遗传算法优

化一维装箱问题,并行的遗传算法有助于不同种群同时向不

同的方向进化,通过产生更多的个体和世代来产生更高质量

的解决方案.Loh等[２０]提出了一种权重退火(WeightAnneaＧ

ling,WA)程序,依靠权重退火的概念,通过在搜索空间的各

个部分产生扭曲来扩展和加速搜索.Negre等[２１]借助整数线

性规划的方法寻找问题的最优解.Hu等[４]提出用深度强化

学习方法来求解装箱问题.

与上述经典的一维装箱算法相比,本文方法可以获得更

好的表现.

３　问题描述

经典一维装箱问题要求把一系列物品按照一定顺序包装
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成多个相同大小和形状的容量为c的箱子,其目的是尽量减

少装n个物品所需的箱子数量[１５].本文研究的经典一维装

箱问题的形式化描述如下.

给定一组待装载物体的集合L＝{a１,a２,􀆺,as},物体的

大小为s(ai),将其装入容量为C的箱子中.假设箱子的数量

是无限的,且每个箱子的容量C＞０.寻求一种分拆方法A,

将L拆分成互不相交的子集Bj,使得Bj 所有物品大小之和

不超过箱子容量,求满足这一要求的最小整数m.则有:

L＝B１∪B２∪􀆺∪Bm (１)

∀i,ai∈Bj,０＜ ∑
i∈bin(k)

s(ai)≤C (２)

∀j,１≤j≤m,s(Bj)≤C (３)

∀ai∈L,∃ai∈Bj (４)

minm

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

显然,对于任何物体ai∈L,Bj 中总存在一个装填位置.

即所有L中的物体全部完成装箱.

４　解决装箱问题的启发式算法

４．１　经典的启发式算法

经典的离线启发式装箱算法首先建立物体的降序集合,

之后按照物体的到达顺序对其进行装箱.NFD(NextFitDeＧ

creasing)算法是常见的启发式装箱算法,该算法在当前箱子

的剩余容量小于装箱物体质量时,启用下一个箱子.FFD
(FirstFitDecreasing)算法按容量将物体以非增序排列,并将

其连续装箱.每次将物体放入索引号最小的箱子中,同时不

可超过箱子所能容纳物体的容量限制,并不断迭代至遍历所

有实例.WFD(WorstFitDecreasing)算法在对物体降序排列

之后,在不超出箱子容量限制的条件下,每次选择最小负载的

箱子来获得大规模物体实例的最优解.BFD(BestFitDeＧ

creasing)算法在 WFD 算法的基础上进行调整,为了更加稳

健地选择策略和更加精确地求解,每次选择最大负载的箱子.

Gputa等[８]提出了基于最小化松弛量的(MBS)启发式算

法.MBS用一个搜索程序迭代找到适合箱子容量的物体子

集,子集保持最小松弛量.在每次迭代过程中,如果算法找到

一个完全填满箱子容量的子集,则此回合的搜索终止,直到遍

历完所有集合中的物体,迭代终止.可以看出,MBS总是以

箱子为中心,尽最大可能找到填满箱子的物体集合.

Gputa等同时证明了该算法在装箱物体的重量和小于或

等于两倍的箱子容量时,装箱竞争比会达到１.MBS每次采

用字典搜索程序寻找最优子集,具体如算法１所示.

算法１　MBS算法

Input:tifori＝１,􀆺,n;C;k＝１;s＝n

Step１　使用搜索方法L,寻找应分配给箱子k的物体集合Sk.令σ＝
(σ(１),σ(１),􀆺σ(s))为未分配箱子的物体编号.

Step２　Ifσ＝Ø,GotoStep３;Else,k＝k＋１,GotoStep１.

Step３　将S＝(S１,S２,􀆺,Sk)逐个放入箱子(１,２,􀆺,k),最小松弛量

为kC－∑
n

i＝１
ti.

MBS’[１４]算法是 MBS算法的改进.在 MBS算法的基础

上,引入“种子物体”的概念,即固定第一个物体,每次从第二

个物体开始装箱.由于其是离线的装箱算法,物体大小以非

升序方式排列,显然该算法每次都选择集合中最大的物体作

为“种子物体”,在此基础上对剩下的物体使用 MBS装箱.

PerturbationMBS’[１４]算法在现有的装箱策略上添加扰

动.该算法选择剩余空间最大的箱子作为种子,其中物品被

放入集合中等待装箱,其他箱子按照剩余空间大小递减的顺

序排列,依次从集合中取物体放入新箱子,迭代一定次数后,

若箱子数目未有减少或箱子数目达到下限,则算法停止.

RelaxedMBS’[１４]算法提出 L 搜索程序的终止条件由

s＝０变为s≤allowableslack,松弛量每次以v＝０．５％∗c大

小增加,增加的限制次数为 min{４０,c/v}.若达到装箱下界,

则程序终止.

４．２　Adaptive_MBS算法

寻找应该分配给容器的物体集合的搜索方法 L是不同

MBS算法变体的核心.原始的搜索方法 L配置简单的选择

策略,但是因为其执行时间太长,需要用高效的方法来删减搜

索空间,同时针对原始方法易陷入局部最优的问题,本文提出

了 Adaptive_MBS算法.Adaptive_MBS算法的主要思路是

通过自动适应物体样本空间变化的松弛量来改进选择策略.

简单地在装箱算法中使用松弛量能够使算法在一定程度

上依靠随机性跳出局部最优陷阱,但它没有学习样本空间的

精确分布,因此对算法策略的影响具有较大的随机性.因此,

本文使用松弛量的一个见解是在装箱问题的训练迭代期间通

过样本空间的变化对松弛量添加多样性的变化.然而,太多

的不确定性会使算法不稳定,而太多的多样性会导致策略偏

向更多的随机选择.为了在迭代过程中自动捕捉样本空间的

变化并选择高质量的装箱策略,松弛量需要理解容器与剩余

物体在数据空间上的分布.在本文算法中,决定程序终止条

件的松弛量被设置为自动随样本空间的变化而改变的变量,

它能够在当前样本空间情况下学习好的策略来选择高质量的

装箱顺序.本文将松弛量的变化过程表述为选择决策问题跳

出局部最优解的关键.本文方法引入自适应权重ω,它通过

装箱迭代的轮次t来驱动,具有捕捉物体样本空间随时间变

化的直觉.该算法中,松弛量基于自适应权重ω在一个动态

变化的范围内产生,自适应于每一个物体的装箱过程.具体

做法是,在装箱的每一步骤中,容器每增加一个物体,算法就

更新自适应权重,使得在每一轮迭代中,slack在一个新适应

的范围内随机产生,从而跳出在局部最优停滞的窘境.AＧ

daptive_MBS算法的描述如算法２所示.

算法２　Adaptive_MBS算法

Step１　t－＞１,初始化自适应权重ω.

Step２　产生随机松弛量slack∈(０,min_value∗ω).

Step３　While:还有物体未装箱,使用搜索方法Adaptive_Search,寻找

应分配给箱子k的物体集合Sk,否则,endWhile.

Step４　将S＝(S１,S２,􀆺,Sk)逐个放入箱子(１,２,􀆺,k).

自适应权重是 AdaptiveＧMBS算法的核心参数,对算法

性能有重要影响.AdaptiveＧMBS算法通过在每一轮迭代中

实时监测装箱状态,并根据装箱状态动态调整各物体的惯性

权重来实现自适应权重,从而消除迭代过程中slack为定值

的不良影响,平衡全局搜索与局部搜索.自适应权重的更新

公式为:
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w＝wmax－t
(wmax－wmin)

s
(５)

其中,wmax和wmin是惯性权重系数的最大值和最小值,其典型

取值为wmin＝０．４,wmax＝０．９;t表示每轮迭代中装箱物体在

原物体队列中所在的位置,即当前迭代装到了第几个物体;s
表示装箱物体总数.本文所提的搜索方法 Adaptive_Search
的描述如算法３所示.

算法３　搜索方法 Adaptive_Search
Input:tifori＝１,􀆺,s;C;k＝１;σ＝(σ(１),σ(１),􀆺σ(s)),其中tσ(１)≥

tσ(２)≥􀆺≥tσ(s);α＝０;j＝１;π＝(π(１),π(２),􀆺,π(j))＝(σ(１),

σ(２),􀆺,σ(j));ω＝１

Output:S＝(S１,S２,􀆺,Sk)

Step１　产生随机松弛量slack∈(０,min_value ∗ω),进入 Step２.

Step２　如果(０≤C－Pπ≤slack),令 Sk＝π,进入 Step７;否则进入

Step３.

Step３　找到q使σ(q)＝π(j).如果Pπ＜C,令j＝j＋１,按照w＝wmax－

t(wmax－wmin)
s

更新权重ω,进入Step４;否则进入Step６.

Step４　如果Pπ＞α,令α＝Pπ,Sk＝π,进入Step５.

Step５　如果q＜s,令πj＝σ(q＋１),进入Step１;否则进入Step６.

Step６　如果j＝１,进 入 Step７;否 则,令j＝j－１,按 照 w＝wmax－

t(wmax－wmin)
s

更新权重ω,找到q使σ(q)＝π(j),进入Step５.

Step７　把Sk中的物体放置到第k个箱子中.

图１　Adaptive_MBS算法的流程图

Fig．１　FlowchartofAdaptive_MBSalgorithm

５　实验设计与结果分析

５．１　实验环境

实验在 Ubuntu１６．０４环境下进行,配置为 CPU２４Intel
(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０＠２．６GHz,将Pycharm 作为开

发环境.

５．２　评价指标

５．２．１　竞争比

一维装箱问题要求把物体放进固定容量的箱子中,并最

小化所使用的箱子数目.近似算法的有效性通过竞争比[２２]

来评估.介绍竞争比之前,首先引入最优解的概念.OPT定

义为每个装箱实例的最优解所包含的箱子数,在实际解决装

箱问题的过程中,最优耗费一般是未知的,因此,一般用理论

最优解代替OPT(σ),它存在一个下限值[２３Ｇ２６].由于装箱条

件的限制,每次装箱所使用的箱子数量不可能小于物体总重

量与单个箱子容量的比值,即:

OPT(σ)≥
∑
k

i＝１
ti

C
(６)

其中,ti 代表第i个物体的重量,C 为箱子容量.竞争比的定

义如下:

Competitive_Ratio＝SOL
OPT

(７)

其中,SOL代表近似算法所使用的箱子数,OPT 定义为每个

装箱实例的最优解所包含的箱子数.竞争比为１,意味着算

法找到了最优解.显然,目标是使竞争比尽可能接近于１,即

算法所找到的装箱策略越来越接近于最优解.

５．２．２　实现最优解个数及其偏移量

通过对比各算法来实现已知最优解的数量以评估各算法

的优劣,是一个很直观的评价方式.但是,在遇到极端数据集

时,存在的一种可能性是各算法均不能实现实例的已知最优

解.因此,引入偏移量的概念,所谓偏移量是指各算法实现的

解与最优解的偏差百分比.通过比较各算法离最优解的偏差

(用 Gap表示)来评估算法性能,其定义为:

Gap＝SOLＧOPT
OPT

(８)

５．３　实验数据集

本文使用 BINDATA[２７]和 SCH_WAE[２８]两个数据集.

Scholl等[２７]提出的 BINDATA 数据集包含３组数据,第一组

数据(Bin１data)由７２０个实例组成,其中７０４个实例目前得到

了最优解.第二组数据(Bin２data)由４８０个实例组成,有最优

解的实例有４７７个.在 Bin１data和 Bin２data集合中,物体的

数量从５０到５００不等.第三组数据(Bin３data)有１０个实例,

每个实例都有２００个重量均匀分布在(２００００,３５０００)区间的

物体,这些物体被装入大小为１０００００的容器中.这组实例非

常难以求解,其中只有３个已知的最优解.SCH_WAE数据

集来自Schwerin[２８]和 Waescher.这个数据集包含２００个实

例,并给出了目前已知的最优解.

将本文结果与参考解进行比较,参考解是最优解,或者是

不知道最优值的已知下界(１４１０例中有２６例),详细信息如

表１所列.

表１　问题实例的相关信息

Table１　Informationaboutprobleminstances

数据集 实例数 物体重量 箱子容量(c) 物体个数(n)

Bin１data ７２０ [１,１００] {１００,１２０,１５０} {５０,１００,２００,５００}

Bin２data ４８０ [１,７００] １０００ {５０,１００,２００,５００}

Bin３data １０ [２００００,３５０００] １０００００ ２００
SCH_WAE ２００ [１５０,２００] １０００ {１００,１２０}

５．４　实验结果

为了验 证 AdaptiveＧMBS 算 法 的 有 效 性,本 文 分 别 在

BINDATA和SCH_WAE数据集上,将其与经典适应算法、
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MBS算法与 MBS’算法进行了实验对比.每个数据集的各个

实例中,每个类别的物体数相同,物体的多样性由弱到强,因

而能够很好地测试在不同多样性下算法解决问题的性能.实

验结果如表２－表８所列.其中,表２－表５依次列出了８种

算法在两个数据集上的装箱结果.

表２　Bin１data数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonBin１datadataset

算法 实现已知最优解 未实现已知最优解 平均竞争比

NFD ０ ７２０ １．３５０２
FFD ５４６ １７４ １．０４９７
WFD ４４２ ２７８ １．０５３７

AWFD １６３ ５５７ １．０６６３
BFD ５４７ １７３ １．０４９７
MBS ２５２ ４６８ １．０６４５
MBS’ ６３３ ８７ １．０４７１

AdaptiveＧMBS ６６１ ５９ １．０４５９

表３　Bin２data数据集实验结果

Table３　ExperimentalresultsonBin２datadataset

算法 实现已知最优解 未实现已知最优解 平均竞争比

NFD ５９ ４２１ １．１２７１
FFD ２３６ ２４４ １．０３１５
WFD ２１３ ２６７ １．０３３６

AWFD １ ４７９ １．０８０６
BFD ２３６ ２４４ １．０３１５
MBS １２５ ３５５ １．０８２９
MBS’ ２４７ ２３３ １．０２６４

AdaptiveＧMBS ２９１ １８９ １．０１７５

表４　Bin３data数据集的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonBin３datadataset

算法 实现已知最优解 未实现已知最优解 平均竞争比

NFD ０ １０ １．１７１１
FFD ０ １０ １．０７３９
WFD ０ １０ １．０７３９

AWFD ０ １０ １．０８６５
BFD ０ １０ １．０７３９
MBS ０ １０ １．０５９４
MBS’ ０ １０ １．０７２１

AdaptiveＧMBS ０ １０ １．０４６９

表５　SCH_WAE 数据集的实验结果

Table５　ExperimentalresultsonSCH_WAEdataset

算法 实现已知最优解 未实现已知最优解 平均竞争比

NFD １ １９９ １．０６２２
FFD １ １９９ １．０６１４
WFD １ １９９ １．０６１４

AWFD ０ ２００ １．１０６９
BFD １ １９９ １．０６１４
MBS ２５ １７５ １．０５７４
MBS’ ３２ １６８ １．０５１３

AdaptiveＧMBS ３９ １６１ １．０４２５

从实验的装箱结果可以看出,本文提出的 Adaptive_MBS
算法在两个数据集上均实现了最多的已知最优解实例,同时

平均竞争比也是最低的.本文算法的竞争比接近１,说明其

找到的装箱策略越来越接近于最优策略.

从表６、表７可以看出,对总共１４１０个基准问题进行实

验,其中７０．３％(９９１例)的问题可以通过 AdaptiveＧMBS得到

最优解.且对于未实现最优解的实例,本文方法较最优解的

相对偏移量百分比最低.对比其他经典算法,本文提出的 AＧ
daptiveＧMBS算法具有较强的寻找全局最优解的能力.

表６　算法在各数据集上较最优解的相对偏移量百分比

Table６　Relativeoffsetpercentageofoptimalsolutionofalgorithms

oneachdataset
(单位:％)

算法 Bin１data Bin２data Bin３data SCH_WAE
NFD ３５．０３ １２．７１ １７．１２ ６．２２
FFD ４．９８ ３．１５ ７．３９ ６．１５
WFD ５．３８ ３．３７ ７．３９ ６．１５

AWFD ６．６４ ８．０６ ８．６６ １０．６９
BFD ４．９８ ３．１５ ７．３９ ６．１５
MBS ６．４６ ３．０８ ５．９５ ５．１７
MBS’ ４．７１ ２．９８ ７．２１ ５．１０

AdaptiveＧMBS ４．５９ １．７５ ５．０５ ４．２５

表７　AdaptiveＧMBS实现已知最优解的总实例数

Table７　Totalnumberofinstancesofoptimalsolutionby

AdaptiveＧMBS

数据集 实例数 实现已知最优解 需额外箱子实例数

Bin１data ７２０ ６６１(９１．８％) ５９
Bin２data ４８０ ２９１(６０．６％) １８９
Bin３data １０ ０ １０

SCH_WAE ２００ ３９(１９．５％) １６１
总计 １４１０ ９９１(７０．３％) ４１９

由表８可知,Adaptive_MBS算法的时间复杂度是指数型

的,其中执行k次的 Adaptive_Search搜索方法的时间复杂度

为 O(２n),本文通过自适应物体样本空间变化的松弛量来改

进选择策略,并没有引入额外的时间开销.因此,Adaptive_

MBS算法的时间复杂度为 O(２n).基于测试用例,本文算法

在数据集的小规模样例中可以充分发挥竞争比优势;在数据

集的大规模样例中,在计算能力充足时,尽管时间成本会相应

提高,但是由于算法具有更强的发现全局最优解的能力,同样

可以获得更好的装箱竞争比.另外,从表８可知,AdaptiveＧ

MBS累计实现最优解９９１例,显著优于其他算法.由此,本

文所提算法是有效的.

表８　各算法累计实现的最优解及平均竞争比

Table８　Cumulativeoptimalsolutionandaveragecompetitionratio

ofeachalgorithm

算法 累计实现最优解 累计平均竞争比 时间复杂度

NFD ６０ １．１７７６ O(nlogn)

FFD ７８３ １．０５４１ O(nlogn)

WFD ６５６ １．０５５６ O(nlogn)

AWFD １６４ １．０８５０ O(nlogn)

BFD ７８４ １．０５４１ O(nlogn)

MBS ４０２ １．０６６０ O(２n)

MBS’ ９１２ １．０４９２ O(２n)

AdaptiveＧMBS ９９１ １．０３８２ O(２n)

结束语　本文提出了用于一维装箱问题[２９]的 AdaptiveＧ

MBS算法.该算法根据容器与物体样本空间分布自适应地

动态改变算法行为参数,将自适应权重值引入松弛量系数中,

由装箱迭代的轮次t自动驱动,不依赖多余的计算量.特别

地,该方法具有捕捉物体样本空间随时间变化的直觉,可以在

大规模数据集上探索到更好的选择策略.在几个基准数据集

上的实验结果表明,所提方法显著优于其他经典的装箱方法.

同时,如何对松弛量进行其他改进,以更好地寻找全局最优解

将是未来装箱问题的重要研究方向.
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